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Segmentacija strank v bančnem sektorju s pomočjo podatkovnega rudarjenja 
Diplomsko delo obravnava segmentacijo strank s pomočjo podatkovnega rudarjenja ter 
opredeljuje relevantne metode in podatke, ki so pomembni za segmentacijo v bančnem sektorju. 
Obdobje hitrega razvoja tehnologije in naprednih analitičnih orodij zahteva nenehno 
prilagajanje ponudbe potrošnikom ter analize njihovih potreb in navad. Poleg številnih 
prednosti, ki smo jih zahvaljujoč napredku tehnologije deležni, se soočamo tudi s številnimi 
izzivi. V bančništvu je to vidno predvsem v pogostih zlorabah in goljufijah, ki se jim banke 
vsakodnevno skušajo izogniti ter jih preprečiti. Velikega števila strank ne moremo obravnavati 
individualno, zato je segmentacija v bančništvu izjemno pomembna in bankam omogoča 
prilagajanje ponudbe strankam na podlagi njihovih skupnih karakteristik. V empiričnem delu 
diplomskega dela sem prikazal primer segmentacije strank na podlagi demografskih značilnosti. 
Uporabil sem k-means metodo grozdenja, ki je ena izmed najbolj pogosto uporabljenih metod 
za segmentacijo strank. Dobljene grozde sem opisal in opredelil ključne karakteristike 
posameznikov, ki določenemu grozdu pripadajo ter kakšne storitve lahko banka posameznikom 
znotraj teh grozdov ponudi.  







Customer segmentation in the banking sector through data mining 
The thesis deals with customer segmentation with the help of data mining and identifies relevant 
methods and data that are important for segmentation in the banking sector. The period of rapid 
development of technology and advanced analytical tools requires constant adjustment of the 
offer to consumers and analysis of their needs and habits. In addition to the many benefits we 
receive from the advancement of technology, we also face many challenges. In banking, this is 
especially evident in the frequent abuses and frauds that banks try to avoid and prevent on a 
daily basis. A large number of customers cannot be addressed individually, so segmentation in 
banking is extremely important and allows banks to adjust their offer to customers based on 
their common characteristics. In the empirical part of the thesis, I presented an example of 
customer segmentation based on demographic characteristics. I used the k-means clustering 
method, which is one of the most commonly used methods for customer segmentation. I 
described the obtained clusters and defined the key characteristics of individuals who belong to 
a certain cluster and what services the bank can offer to individuals within these clusters. 
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Redko kje smo priča tako hitrim spremembam, kot jih danes opažamo pri razvoju tehnologije. 
Tehnološke spremembe in nove, napredne rešitve so postale del našega vsakdana. Tehnologija 
je omogočila, da so številna zamudna opravila, ki smo jih nekoč izvajali, postala lažja in manj 
zapletena. Sprememb, ki jih hiter razvoj tehnologije prinaša, ne moremo ustaviti, zato je 
pomembno, da spremembam učinkovito sledimo ter izpopolnjujemo potrebna znanja in 
spretnosti za učinkovito rabo tehnologije, ki nam je na voljo.  
Poleg napredne tehnologije se prav tako soočamo z ogromnim številom koristnih podatkov, ki 
omogočajo vpogled  v vse sfere našega življenja. Ti podatki postajajo vse bolj pomembni in 
njihova analiza je osnova za delovanje in razvijanje različnih sistemov tako za uporabnike kot 
ponudnike storitev. Bančništvo je kot ena ključnih panog prav tako odvisno od nabora 
informacij in pravilne rabe podatkov, ki so na voljo. Spremembe se v bančnem sektorju 
dogajajo bliskovito hitro, zato je prilagoditev in ustrezna ponudba storitev ključna za uspešno 
in učinkovito delovanje bank, kajti spremenila se ni samo komunikacija in interakcija s 
strankami, temveč celoten sistem izbire strank in dostave ključnih informacij, bodisi, da gre za 
nove ali obstoječe stranke. Vse bolj je pomemben individualni pristop, ki temelji na natančni 
analizi zahtev in potreb stranke, za namen dostave najbolj ustrezne storitve ali ponudbe. Vsaka 
stranka ima namreč resnično vrednost, zato se banke trudijo njihovo vrednost dodatno krepiti 
tako, da natančno identificirajo potrebe in izberejo ustrezen pristop za obravnavo posamezne 
stranke. 
Obdobje množičnih podatkov (ang. big data) prinaša različne tako priložnosti koti izzive. 
Pomembno je zavedanje, da surovi podatki brez natančne analize in obravnave, nimajo velike 
vrednosti. Kljub temu so prav surovi podatki, ob izbiri ustrezne metode obdelave teh podatkov, 
osnova za vsako nadaljnjo analizo. Banke imajo velik nabor podatkov, od osnovnih zneskov, 
do številnih drugih kot so: število transakcij, pogostost uporabe bančnih kartic, pogostost 
opravljanje spletnih nakupov, število prenosov med računi ipd. Iz teh podatkov je razvidno 
veliko, od osnovnih lastnostih strank, do nekoliko bolj kompleksnih kazalnikov razmer na trgu 
in potrošnih navad. Podatkovno rudarjenje (ang. data mining) v poplavi podatkov omogoča 
bankam črpanje številnih informacij in njihovo ustrezno obravnavo, od katere je odvisno 
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načrtovanje storitev, ki jih bo banka razvijala ali v prihodnosti ponujala. Največji izzivi s 
katerimi se banke danes soočajo pa so vsekakor preprečevanje zlorab in goljufij, zadrževanje 
strank od pomembne vrednosti in obenem čim manj vložka za te potrebe.  
Glede na to, da tehnologija omogoča bliskovit razvoj naprednih rešitev, je tudi konkurenca med 
ponudniki bančnih storitev vsak dan večja. Večje banke včasih težko držijo korak z nekaterimi 
strukturno manjšimi, zlasti zaradi porasta uporabe spletnega bančništva in vse manj potrebe po 
dodatni podpori in osebnem stiku, ki je nekoč v bančništvu bil ključen. Interakcije z zaposlenimi 
v bankah so danes minimalne, saj je večina podpore omogočena v spletni različici ali znotraj 
različnih aplikacij. Vsekakor se stanje od države do države razlikuje, vendar je vsem skupno to, 
da je zadrževanje strank eden največjih izzivov s katerim se soočajo in je zadovoljstvo 
obstoječih ključno za njihovo poslovanje. Zato je še zlasti pomembna segmentacija strank, ki 
bankam omogoča izbiro pravilne, iz velikega nabora storitev, ki bo najbolj ustrezala 
določenemu posamezniku ali skupini posameznikov. Vsekakor bi bilo najbolj idealno, da se 
vsako stranko nagovori s popolnoma prilagojeno ponudbo, vendar je to v praksi časovno in 
finančno skoraj neizvedljivo. Stranke je za namen učinkovitega poslovanja potrebno razvrstiti 
glede na njihove potrebe in zmožnosti ter jim posledično ponuditi najboljšo možno rešitev. 
Ključ do uspešne segmentacije pa je pravilna uporaba in interpretacija podatkov, ki je z 
metodami podatkovnega rudarjenja na popolnoma novi ravni, v primerjavi z metodami, ki so 
bile aktualne nekoč in so temeljile na osnovnih navadah posameznikov in celo zgolj kraju 
bivanja. 
 
1.1 Cilj in namen 
 
Cilj diplomske naloge je raziskati, kako banke uporabljajo podatkovno rudarjenje in katere 
metode so relevantne za segmentacijo strank v bančnem sektorju.  
Učinkovitost in kakovost storitve sta ključna za zadovoljstvo strank, ne glede na to, kateri sektor 
obravnavamo. Vsi ponudniki storitev nenehno tekmujejo in se trudijo pridobiti določeno 
prednost pred tekmeci ter ponuditi stranki, bolj kakovostno in prilagojeno storitev in bančništvo 
ni nobena izjema. Na voljo imamo namreč ogromno število podatkov, ključno pa je podatke 
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pravilno uporabiti in interpretirati, da dejansko prikažejo pomembne informacije, ki lahko 
bankam prinesejo določeno prednost. Ena izmed najbolj pomembnih informacij za banke je 
vsekakor profil stranke, ki omogoča banki ustrezno razvrstitev in prilagajanje storitev potrebam 
stranke. Pravilna segmentacija strank je ključna za omogočanje kakovostnih storitev ter 
posledično zadovoljstvo stranke. Poleg tega ustrezna segmentacija prinaša veliko drugih 
pozitivnih učinkov kot je povečanje profita, večja učinkovitost, preprečevanje goljufij ter 
učinkovit marketing. Če pa želimo stranke pravilno segmentirati, je nujno poznati njihove 
lastnosti, potrebe in  uporabiti pravilne metode razvrščanja. V diplomski nalogi bom zato 
analiziral metode segmentacije strank in raziskal tudi, katere metode rudarjenja lahko 
uporabimo, da pridobimo pomembne podatke, da je ta segmentacija uspešna. Skozi diplomsko 
delo bom iskal odgovore na naslednja raziskovalna vprašanja: 
1. Kako uporabljamo podatkovno rudarjenje v bančnem sektorju? 
2. Katere metode so relevantne za segmentacijo strank v bančništvu? 




2 Podatkovno rudarjenje 
 
Več kot očitno je, da živimo v obdobju, v katerem imajo podatki zelo pomembno vlogo in se z 
njimi srečujemo na vsakem koraku. Prisotnost podatkov je sicer samoumevna, vendar je  ravno 
zaradi dostopnosti teh podatkov, še bolj pomembna njihova analiza in koristi, ki so rezultat te 
analize, zlasti v podjetjih in različnih ustanovah. Podatki se zbirajo in analizirajo vsepovsod, 
kjer je prisoten posameznik, od bolnišnic, ki spremljajo paciente, potek bolezni, ustreznost 
terapij, ki jih predpisujejo zdravniki, pa do države, ki analizira varnostna tveganja, porabo 
državnih sredstev, porabo energije ter različne druge trende. Podatke prav tako zbirajo in 
analizirajo podjetja, ki preučujejo navade potrošnikov, popularnost produktov, ki jih tržijo in 
še bi lahko naštevali. Prav podatki in njihova uporaba omogočata hiter razvoj podjetij, enako 
drugih ustanov in inštitucij. Hranjenje podatkov nikoli ni bilo tako enostavno kot je sedaj, kajti 
obstaja nešteto načinov, platform, nosilcev podatkov, ki omogočajo tako fizično kot virtualno 
hranjenje podatkov, poleg tega, uporaba teh platform in opreme, še nikoli ni bila tako poceni 
kot je danes. 
Glede na to, da imamo na voljo ogromno podatkov, ki jih lahko ustrezno zbiramo in hranimo, 
nastane ključen problem pri izbiri metode, ki jo bomo uporabili za analizo teh podatkov. 
Ustrezna analiza je ključna, saj da podatkom pomembno vrednost, v primeru, da analiza ni 
ustrezna, nam ves nabor podatkov ne koristi prav veliko (Han, Kaber in Pei, 2012). 
Podatkovno rudarjenje je povezano z različnimi področji, kjer so prisotni podatki. Avtorji Han 
in drugi (2012) poudarjajo, da se sicer ne obstaja posebna omejitev, vendar pa je podatkovno 
rudarjenje najbolj pogosto uporablja pri predstavitvi različnih podatkov, statističnih analizah, 
pri strojnem učenju, pridobivanju različnih informacij, razvoju umetne inteligence, 
prepoznavanju vzorcev in tako naprej. Največ podatkov vsekakor pridobijo ponudniki 
telekomunikacijskih storitev, ki zberejo več terabajtov podatkov na dan, potem ponudnikih 
različnih spletnih storitev, različni portali in seveda ne smemo pozabiti socialna omrežja, ki so 
dandanes verjetno največja baza podatkov. Poleg tega, da zbirajo največje število podatkov, so 
podatki obenem ključni za njihovo delovanje, kajti celoten nabor storitev je naravnan in se 
prilagaja v skladu z analizo uporabniških navad in izkušenj.  Pomembnost podatkovnega 
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rudarjenja se je zažela poudarjati v začetku 20. stoletja, zanimanje za to področje se je skozi 
leta stopnjevalo in danes doživlja pravi razcvet.  
Zametki podatkovnega rudarjenja so vidni že v 17. stoletju, z prvimi zbiranji podatkov in 
ustvarjanju osnovnih podatkovnih zbirk. Obdelava teh podatkov ni bila zahtevna, niti so se 
podatki lahko uporabljali na podobne načine kot se uporabljajo danes. Nekoliko bolj napredno 
zbiranje podatkov se začne z razvojem podatkovnih sistemov, uporabniških vmesnikov in 
povpraševalnih jezikov. Podatkovnega rudarjenje, kot ga poznamo danes, pa se je v resnici 
začelo s pričetkom razvoja naprednih podatkovnih sistemov in naprednih podatkovnih analiz v 
19. stoletju in traja še danes. Takrat se začenja tudi obravnava zahtevnejših, kompleksnih 
podatkov. Zbirke podatkov so postajale večje in so temeljile na spletnih platformah, podatkovni 
sistemi so bili prilagodljivi in so med drugim omogočali tudi nekatere bolj zahtevne poizvedbe. 
V korak z razvojem kompleksnih podatkovnih sistemov, so se razvijale tudi napredne metode 
podatkovne analize. Podatki so tako postajali vse bolj zanimivi in z analizo so se začele 
ukvarjati različne panoge kot med njimi bančni sektor, znanost in tudi ponudniki 
telekomunikacijskih storitev. Z razvojem in pojavom svetovnega spleta postane podatkovno 
rudarjenje ena izmed ključnih metod in podlaga za večino sistemov, ki jih poznamo, poleg tega 
pa je ta razvoj v informacijski dobi vse hitrejši in vedno bolj izpopolnjen, kajti ključna razlika 
je, da danes ne samo, da imamo skoraj neomejeno število podatkov, temveč jih znamo tudi 
kakovostno analizirati in uporabiti. 
Glede na to, da poznamo ozadje nastanka in smo pojem »podatkovno rudarjenje« ustrezno 
časovno umestili, je zelo pomembno, da pojem tudi natančno opredelimo. V splošnem bi lahko 
rekli, da »s pomočjo podatkovnega rudarjenja, velike količine podatkov pretvarjamo v znanje« 
(Han in drugi, 2012). Slednja opredelitev sicer povesem nazorno opiše pojem in kaj ta v resnici 
predstavlja, kljub temu obstaja več drugih opredelitev pojma, ki so sicer  nekoliko podobne, 
vendar je za natančno razumevanje pomembno našteti nekatere izmed najbolj aktualnih in 
izpostavljenih. 
Avtorja Fayyad in Uthurusamy (2002) definirata podatkovno rudarjenje preprosto »kot 




Kot »strukturo« označita vzorce, statistične ali napovedne modele podatkov in razmerja med 
deli podatkov. Nadalje, v kontekstu podatkovnega rudarjenja opredelita tudi vzorce, modele in 
razmerja. »Vzorec« označita kot skromen povzetek podskupine podatkov, medtem ko je 
»model podatkov« model celotnega niza podatkov in ga je možno napovedovati (npr. za 
predvidevanje navad kupcev in preverjanje zadovoljstva strank), lahko je pa tudi splošni model. 
Pri konceptu »zanimivega« avtorja izpostavita veliko več težav z opredelitvijo, kajti težko je 
predvideti katera struktura znotraj vseh podatkov je za uporabnika zanimiva. Algoritmi namreč 
lahko naštejejo različne vzorce iz neskončnega števila podatkov, vendar je prav zaznava tistih 
zanimivih ključna pri podatkovnemu rudarjenju (Fayyad in Uthurusamy, 2002).   
Ena izmed novejših definicij nekoliko nadgradi zgoraj omenjeno in podatkovno rudarjenje 
opredeli kot »odkrivanje zanimivih, nepričakovanih ali dragocenih struktur v velikih 
podatkovnih zbirkah« (Hand, 2007), obenem poudari, da smo podatkovno rudarjenje poznali 
tudi prej, vendar smo zanj uporabljali druga poimenovanja. Vodilo pri razvoju podatkovnega 
rudarjenja pa je povezano tako z znanostjo kot z komercialno uporabo, ki pa je veliko bolj 
zaslužna za razvoj te panoge.  Sodobno podatkovno rudarjenje predstavlja prepletenost 
statistike z idejami, računalniških orodij in metod ter drugih klasičnih tehnologij podatkovne 
analize. Avtor se tokrat osredotoči na sam pojem in ga razdeli na dva glavna razreda, in sicer 
oblikovanje modelov in odkrivanje vzorcev. Na vzorce se nanašala tudi definicija avtorja Han 
(2009), ki podatkovno rudarjenje opredeli »kot postopek prepoznavanja in odkrivanja 
zanimivih vzorcev iz ogromne količine podatkov«. Nekako najbolj aktualna definicija in tista, 
ki zajema vse zgoraj našteto pravi, da je podatkovno rudarjenje »postopek pridobivanja skritih, 
neznanih, veljavnih in uporabnih informacij iz velikih baz podatkov, katere lahko kasneje 
uporabimo za sprejemanje ključnih poslovnih odločitev«, kjer se »neznane« nanaša na količine, 
ki niso vnaprej predpostavljene, »veljavne« pomeni, da smo preverili veliko zbirko podatkov 
in »uporabno« pomeni, da je iz tega možno pridobiti določeno korist (Han, 2011). 
2.1 Metode podatkovnega rudarjenja 
Kot smo že prej spoznali so podatki lahko zelo različni in se pojavljajo v različnih oblikah. 
Podatkovno rudarjenje, kot smo ga opredelili, se nanaša na pridobivanje veljavnih spoznanj iz 
velike količin podatkov. V resnici je tudi proces, ki omogoča zaznavanje določenih vzorcev 
znotraj teh podatkov. S pomočjo podatkovnega rudarjenja lahko hitro odgovorimo na številna 
vprašanja kot na primer:  
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Katero storitev ponuditi določeni stranki? 
Kakšna je verjetnost, da bo stranka izbrala ponudbo konkurenčnega podjetja? 
Ali je določena diagnoza primerna za eno skupino pacientov? 
Kakšna je verjetnost, da bo določena stranka poplačala dolg ali vrnila posojila? 
Katere produkte najpogosteje nakupujemo skupaj? 
Kako prepoznamo goljufije v telekomunikacijski industriji? 
Vprašanja se nanašajo na različna področja delovanja, od ciljnega trženja, upravljanja odnosov 
s strankami, medicine, bančništva do različnih analiz trgov. Odgovori na ta vprašanja pomagajo 
pospešiti določene procese in odpraviti številne pomanjkljivosti v nekem podjetju ali 
organizaciji in s pomočjo podatkovnega rudarjenja so na voljo izjemno hitro (Kazi in Ahmed, 
2012). 
Med najbolj pogosto uporabljenimi tehnikami podatkovnega rudarjenja so klasifikacije, 
grozdenje in nevronske mreže. Vsaka tehnika vsebuje različne algoritme rudarjenja podatkov. 
Osredotočil se bom na tiste najbolj pomembne. 
2.1.1 Klasifikacija 
Ena izmed najbolj pogosto uporabljenih metod, ki uporablja niz predhodno razvrščenih 
primerov za razvoj modela, ki nato ustvari splošno populacijo zapisov. Klasifikacija v splošnem 
vsak element v nizu podatkov razvrsti v vnaprej določen niz.  Klasifikacija uporablja različne 
matematične tehnike kot so odločitvena drevesa, linearno programiranje, nevronska omrežja in 
tudi statistiko. S pomočjo klasifikacije je možno ustvariti programsko orodje, ki podatke 
pravilno razvrsti v skupine (Kazi in Ahmed, 2012). 
Vrste klasifikacijskih modelov: 
- Klasifikacija s pomočjo odločitvenih dreves, 
- Bayesova klasifikacija, 
- nevronska omrežja, 
- podporni vektorji, 




Grozdenje je tehnika, ki s pomočjo avtomatizirane tehnike ustvari smiselno skupino predmetov, 
ki imajo podobne značilnosti (Kazi in Ahmed, 2012). Grozdenje definira razrede in vanj 
postavlja predmete, ki za razliko od metode klasifikacije niso vnaprej določeni. Klasifikacijski 
model je lahko prav tako uporaben za učinkovito razlikovanje skupin, vendar je stroškovno zelo 
nepredvidljiv, zato ga je bolj primerno uporabiti v procesu za izbiro in razvrščanje podskupin 
atributov. Metoda grozdenja se zelo pogosto uporablja tudi v bančništvu, saj omogoča 
prepoznavanje profilov strank različnih karakteristik in jih posledično združuje v skupine glede 
na njihove potrebe (Kazi in Ahmed, 2012).Vrste modelov grozdenja: 
- razdelitvene metode, 
- hierarhične delitvene metode, 
- metode, ki temeljijo na gostoti, 
- mrežne metode, 
- modelne metode. 
 
2.1.3 Napovedovanje 
Tehnike regresije je možno prilagoditi za namene napovedovanja, saj lahko z regresijo 
preverjamo razmerja med eno ali več odvisnimi in neodvisnimi spremenljivkami. V 
podatkovnem rudarjenju so vrednosti neodvisnih spremenljivk že znane, medtem ko 
spremenljivke odziva skušamo napovedovati. Slabost metode je v tem, da veliko resnično 
prisotnih problemov težko napovedujemo, saj so lahko odvisni od številnih kompleksih 
spremenljivk, zato so za napovedovanje veliko bolj primerne nekatere naprednejše tehnike, kot 
so logistična regresija, odločitvena drevesa ipd. Večina teh modelov namreč ustreza različnim 
zahtevam tako regresije kot klasifikacije (Ramageri, 2010). 
Vrste regresijskih metod: 
- linearna regresija, 
- multivariatna linearna regresija, 
- nelinearna regresija, 




2.1.4 Pravilo asociacije 
Asociacijski algoritmi morajo biti izjemno natančni. Naloga asociacije in korelacije je 
praviloma iskanje pogostih skupin podatkov med velikimi zbirkami. Takšen način iskanja 
informacij pomaga podjetjem pri analizi vzorcev obnašanja strank ali tudi pri nekoliko manj 
zapletenih odločitvah kot je izbira ustreznega dizajna pri oblikovanju brošur (Ramageri, 2010).  
Vrste pravil asociacije: 
- pravilo asociacije na več ravneh,  
- večdimenzionalno asociacijsko pravilo, 
- kvantitativno asociacijsko pravilo. 
 
2.1.5 Nevronske mreže 
Nevronsko mrežo predstavlja niz povezanih vhodno-izhodnih enot, kjer je vsaka povezava 
utežena (Ramageri, 2010).  Skozi fazo učenja se omrežje uči ter posledično predvideva pravilne 
oznake razredov vhodnih enot. Ključna lastnost nevronskih mrež je, da znajo razvozlati 
pomembne vzorce tudi iz zapletenih podatkov ter tako zaznati določene trende, ki so za človeka 
neopazni. S pomočjo nevronskih mrež lahko rešujemo številne kompleksne probleme, primerne 






3  Podatkovno rudarjenje v bančnem sektorju 
Napredna tehnologija in razvoj IKT je spremenil vse vidike poslovanja. Večina procesov v 
podjetjih bodisi v celoti ali vsaj delno poteka preko spleta, kar je ne samo olajšalo poslovanje, 
temveč ga tudi pospešilo, kajti informacije lahko veliko hitreje pridejo do večjega števila ljudi.  
Pretok in pridobivanje informacij sta vse bolj pomembna, prav tako raziskovanje naprednih 
analitičnih orodij, s pomočjo katerih vhodne informacije analiziramo. Eno izmed teh orodij je 
tudi podatkovno rudarjenje, ki v tem primeru bankam omogoča razkrivanje pomembnih 
informacij iz velikega nabora podatkov za namen boljšega strateškega upravljanja in posledično 
tudi večjega zadovoljstva med strankami (Hassani, Huang in Silva, 2018). Informacije so v 
bančništvu izjemno pomembe, zato ima podatkovno rudarjenje ključno vlogo izdelavi modelov, 
ki iz nabora informacij prikaže nenavadne ali prej ne znane vzorce.  
Slika 3.1: Potek podatkovnega rudarjenja v bančništvu 
 
Vir: Chitra in Subashini, (2013, str. 220). 
Kot prikazuje Slika 3.1, je za potrebe uspešnega podatkovnega rudarjenja najprej pomembno 
razumeti problem s katerim se soočamo in podatke, ki jih obravnavamo. Podatke potem 
ustrezno filtriramo in nato lotimo oblikovanja modela s katerim bomo podatke preverjali.  
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Zgoraj navedeni postopek je možno uporabiti na različnih področij v bančništvu, najbolj 
pogosto se pa uporablja za odkrivanje goljufij, marketing, oceno tveganj ter upravljanje 
odnosov s strankami (Jayasree in Balan, 2013). V nadaljevanju bom podrobneje predstavil 
nekatere izmed teh področij.  
 
3.1 Odkrivanje goljufij 
Goljufije so ena izmed najbolj pogostih težav, s katerimi se banke soočajo. Zato sta njihova 
pravočasna zaznava in odkrivanje še kako pomembni. Tako kot napreduje tehnologija in 
omogoča lažje poslovanje bankam, obstaja vse več posameznikov ali združb, katerih namen je 
škodovati banki ali se na kakšen drugi način pridobiti lastno korist, ki bi banki škodovala. 
Odkrivanje goljufij se nanaša na »odkrivanje kriminalnih dejavnosti, ki se dogajajo v 
komercialnih organizacijah« (Jayasree in Balan, 2013). Goljufije se kažejo v različnih oblikah 
in so z njimi povezane tako stranke kot tretje osebe, ki nimajo neposredne povezave z banko. 
Za namen odkrivanja in preprečevanja goljufij, se spremlja veliko podatkov, ne zgolj lokalne 
transakcije, temveč tudi veliko drugih podatkov, ki jih lahko banke pridobijo na podlagi 
različnih mednarodnih sporazumov. Podatkovno rudarjenje ima ključno vlogo, saj s pomočjo 
izoblikovanih modelov omogoča zaznavo nenavadnih vzorcev, ki kažejo na goljufijo. Seveda 
večina modelov temelji na predhodnih izkušnjah in podatkih, vendar kakor se razvijajo metode 




Cilj večine uporabnikov je dobiti najboljšo možno storitev po najnižji ceni. Nekaterim je spet 
nekoliko bolj pomembna varnost in podpora, drugim zgolj preprostost uporabe. Profilov strank 
je seveda ogromno, naloga banke pa je, enako velja tudi za večino drugih organizacij in podjetij, 
poiskati pravo vrednost za največ oz. najmanj denarja. Ker je težko vsako storitev prilagoditi 
posamezni stranki, je pomembno stranke ustrezno razvrstiti glede na njihove želje, potrebe in 
zmožnosti, saj jim glede na skupino katri pripadajo, omogočimo in ponudimo določeno storitev.  
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Glavna naloga oddelkov prodaje in marketinga je analiza strank in njihovih navad, za namen 
oblikovanje ustreznih produktov, ki bodo strankam zanimivi, obenem bodo ustrezno 
dopolnjevali obstoječo ponudbo. Ti oddelki zelo pogosto uporabljajo različne metode 
podatkovnega rudarjenja ter z njimi analizirajo različne trende in obnašanje potrošnikov. Prav 
tako z metodami podatkovnega rudarjenja napovedujejo prihajajoče trende, ki se lahko izkažejo 
kot pomembni in jih je potrebno upoštevati pri strategijah oglaševanja (Jayasree in Balan, 2013).  
Prav tako metode podatkovnega rudarjenja uporabljajo oddelki pri testiranju novih produktov 
in storitev, ki so namenjeni določeni ciljni skupini. 
 
3.3 Ocene tveganj 
Bančni sektor se nenehno sooča z različnimi tveganji, kajti morebitne slabe in napačne 
odločitve, ne samo, da predstavljajo tveganje za poslovanje banke, temveč lahko imajo tudi 
večje posledice v smislu likvidnosti banke. Ocene tveganj so zato izjemno pomembne, 
najpogosteje se za te ocene uporablja prav podatkovno rudarjenje. Z analizo stranke in podatkov, 
bodisi gre za pretekle transakcije, porabo ali stanje na računih, lahko pridobimo dragocene 
podatke, ki ilustrirajo kreditno sposobnost stranke in zmožnost odplačevanja terjatev. Napredni 
modeli, ki temeljijo na podatkovnem rudarjenju prav tako zaznavajo določene vzorce, ki so 
značilni za nove stranke in morebiti predstavljajo tveganje za banko. Prav ti modeli so 
omogočili oblikovanje številnih smernic in izhodišč za obravnavo različnih skupin 
posameznikov in drugih strank. Ocene tveganj so pomemben del večine oddelkov v bančništvu 
in se izvajajo tako pri novih kot obstoječih strankah. 
 
3.4 Upravljanje odnosov s strankami (CRM) 
Stranke za banke predstavljajo največjo vrednost. Zadovoljstvo strank pa se odraža v lojalnosti 
in dolgotrajnem razmerju z banko, prav zaradi tega je cilj večine bank razviti posebno strategijo 
ali načrt, kjer je način obravnave strank natančno opredeljen (Tsiptsis in Chorianopoulos, 2009).  
Upravljanje odnosov s strankami (CRM) izvira iz osemdesetih let prejšnjega stoletja in je danes 
središče pozornosti v svetovnih podjetniških krogih. Razvilo se je predvsem iz obravnave strank 
z vidika podpore (Fang in Ma, 2009). Danes je prepoznavna predvsem kot napredna 
21 
 
marketinška strategija, ki se zaradi napredka tehnologije nenehno razvija. CRM izraža popolno 
osredotočenost na kupca, omogoča različne komunikacijske kanale ter ponuja celovit pregled 
stranke. Prisotnost sistema za upravljanje odnosov s strankami je prinesla številne izboljšave 
na področju odnosa s strankami, med drugim je zmanjšala stroške poslovanja, pritegnila nove, 
ohranila aktualne ter posledično pozitivno vplivala tudi na dobiček banke. Posebno vrednost pa 
so sistemi za upravljanje odnosov s strankami dobili z implementacijo tehnik podatkovnega 
rudarjenja, ki so omogočile pretvorbo podatkov sistema CRM v dragocene informacije, ki 
pomagajo tako pri odločanju kot samemu poslovanju in povečujejo konkurenčnost bank (Fang 
in Ma, 2009). Modeli podatkovnega rudarjenja se pri upravljanju odnosov s strankami 
uporabljajo za različna napovedovanja, predvidevanja in preverjanja. Podatkovno rudarjenje 
omogoča pravočasno zaznanje različnih sprememb, kot so morebitne menjave služb ali odhod 
v pokoj. Banke na podlagi teh podatkov usklajujejo ponudbo, ponujajo nove produkte ali druge 
rešitve, ki stranki lahko koristijo. Dober model podatkovnega rudarjenja omogoča izjemno 
prednosti, saj lahko poleg tega, da omogoča vpogled in napoveduje stanje pri posameznih 
strankah, lahko napove številne druge dejavnike, ki jih ob odsotnosti teh metod ne bi mogli 
zaznati. 
 
3.5 Druga področja uporabe 
Nikakor ne smemo zanemariti tudi podatkovnega rudarjenja bančnega sektorja s pomočjo 
socialnih omrežjih, kjer najhitreje zaznamo indikatorje morebitnih sprememb. Socialna omrežja 
ponujajo velik nabor podatkov, ki so zbrani na eni sami platformi in so praviloma na voljo 
brezplačno. Podatkovno rudarjenje je izjemno pomembno tudi pri segmentaciji strank, ki ga 
bomo obravnavali v nadaljevanju teoretičnega dela diplomske naloge. Na segmentaciji strank 
temelji večina naštetih področij podatkovnega rudarjenja v bančnem sektorju. 
 
3.6 Težave in izzivi s katerimi se soočamo pri podatkovnem rudarjenju 
Metode in algoritmi, ki izhajajo iz podatkovnega rudarjenja sicer veljajo za izjemno koristne, 
učinkovite in vsestransko uporabne, vendar se tudi pri še kako naprednih metodah lahko 
soočimo s številnimi težavami in izzivi, ki omogočajo izpopolnjevanje našega znanja in orodij, 
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ki jih uporabljamo. Te težave in izzivi se ne nanašajo zgolj na podatkovno rudarjenje v 
bančništvu, temveč na vsa panoge kjer je podatkovno rudarjenje prisotno. Znanja in informacij 
je vedno več, tudi algoritmi za podatkovno rudarjenje postajajo vse boljši, vendar se nikoli ne 
smemo zadovoljiti s trenutnim stanjem. Veliko več je možno narediti na področju odkrivanja 
nepopolnih in napačnih podatkov znotraj algoritmov  in tehnik podatkovnega rudarjenja, prav 
tako vsi vzorci, ki jih odkrijemo s podatkovnim rudarjenjem niso vedno zanimivi in posebej 
koristni (Han in drugi, 2012). Pri koristnosti podatkov je največ odvisno od uporabnika oziroma 
tistega, ki podatke dodatno analizira ali predstavlja, kajti razpolagamo lahko z najboljšimi 
podatki in še kako popolnimi vzorci, če nismo sposobni razbrati ključnih informacij, katere nam 
ti vzorci in podatki nudijo. Zagotovo bo težko, ali bolje rečeno skoraj nemogoče izpopolniti vse 
tehnike do meje, kjer razvoj ni več možen, zato je pomembno, da nenehno razvijamo metode 




4 Segmentacija strank 
 
Pomemben del marketinške strategije je tudi segmentacija strank, s katero so se podjetja in 
organizacije ukvarjale že veliko pred razvojem naprednih analitičnih orodij in tehnologije, ki je 
omogočila hitro analizo podatkov. Segmentacija je pomembna tako v prodaji poslovnim 
kupcem (B2B) kot tudi potrošnikom (B2C). Med osnovnimi cilji segmentacije strank je seveda 
pridobivanje določene prednosti pred konkurenco. Z razvojem poslovnih modelov in 
tehnologije se je razvijala tudi segmentacija, katere vloga je vse bolj pomembna in temelji prav 
na razumevanju strank. Avtorja Gong in Xia (2009) poudarjata, da ima segmentacija v jedru 
upravljanja odnosov s strankami analitično funkcijo in zagotavlja velik nabor informacij, ki 
omogočajo lažje načrtovanje ter upravljanje v podjetju. Segmentacija omogoča vpogled v 
strukturo, razvoj in ohranjanje odnosa s strankami. Za potrebe segmentacije je nujno 
razumevanje strank s katerimi podjetje posluje. Podjetja za namene izboljšanja odnosov in 
storitev hranijo veliko podatkov o strankah, kateri pomagajo stranke ustrezno razvrstiti. Iskanje 
pomembnih informacij iz vseh podatkov, ki so na voljo, je dolgotrajen proces, poleg tega 
zahteva tudi veliko znanja in spretnosti, ki pomembnim podatkom dajo vrednost, ki pomagajo 
pri oblikovanju poslovnih rešitev. Prej je seveda potrebno zahtevano znanje pridobiti, kajti 
danes je na voljo ogromno metod, ki podatkom lahko dajo veliko vrednost, le znati jih moramo 
uporabljati (Gong in Xia, 2009). 
Koncept segmentacije so razvili ameriški proizvajalci, z namenom izenačevanja strank na 
potrošniških trgih. Segmentacija prav tako lahko omogoča prikaz dojemanje tržne strukture s 
strani potrošnikov in ponuja številne informacije o zadovoljstvu s storitvami, izdelki, ki jih trg 
ponuja in podobno. Segmentacija omogoča natančno selekcijo potencialnih kupcev v 
določenem segmentu (Hultén, 2007). Akhil (2015) segmentacijo definira kot »prakso razdelitve 
baze strank na skupine posameznikov s skupnimi lastnostmi, ki so pomembne za marketing«. 
Segmentacijo strank imenujemo še segmentacija potrošnikov ali segmentacija odjemalcev. 
Hultén (2007) poda večdimenzionalno razlago koncepta segmentacije ter pove, da »koncept 
segmentacije ustreza zaupanju, zavezanosti in medsebojnem razmerju«. Zaupanje predstavlja 
kot temelj odnosov, ki so osnova za stabilnost, poleg tega predstavlja pripravljenost stranke, da 
se zanese na ravnanja v podjetju ali organizaciji. Zavezanost je povezana z lojalnostjo in želje 
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po stabilnem odnosu med strankami, nanaša se pa zgolj na zvezanost prodajalcu ali na odnos s 
prodajalcem in ne na druge procese. Medsebojno razmerje avtor predstavlja kot neodvisen 
odnos s stranko, ki ni povezan z odnosi med zaposlenimi v podjetju, kjer sta zelo pomembna 
ugled in zaupanje, zlasti kadar med prodajalci in kupci ni osebnih stikov in odnosov.  
Postopek segmentacije med drugim vključuje (Akhil, 2015): 
- odločitev, katere podatke zbirati in kako jih je potrebno zbirati, 
- zbiranje in integracija podatkov iz različnih virov, 
- razvoj metod podatkovne analize za namene segmentacije, 
- vzpostavitev učinkovite komunikacije med poslovnimi enotami (npr. marketing in 
podpora strankam), 
- implementacija aplikacij za učinkovito obravnavo in odziv na podatke, ki jih 
segmentacija zagotavlja. 
Delovanje podjetij z oblikovano segmentacijo strank temelji na načelu, da je večina strank 
drugačnih, zato se je bolj preprosto osredotočiti na manjše skupine strank, katere se naslavlja z 
za njih primerno marketinško strategijo. Strategija segmentacije temelji na iskanju ključnih 
povezav ali razlik, na podlagi katerih je mogoče stranke razdeliti na manjše skupine, katere 
posledično lažje nagovarjamo (Akhil, 2015). Pri segmentaciji se uporabljajo različne socio-
demografske in druge karakteristike posameznikov, vsaka izmed karakteristik je enako 
pomembna in ima lahko ključen prispevek pri končni segmentaciji, tako da se pri slednji 
upošteva spol, starost, stopnja izobrazbe, rasa, veroizpoved, družbeni status in celo določene 
specifične lastnosti posameznika. Podatki na katerih temelji segmentacija so pomembni ne 
samo za dostavo pravilnega izdelka in marketinškega gradiva, temveč tudi za podporo strankam. 
Še več, segmentacija lahko znatno izboljša storitev za stranke in pozitivno vpliva tudi na 
lojalnost in ohranjanje strank. 
Pri obravnavi segmentacije strank je pomembno tudi nekoliko pozornosti nameniti ciljni 
skupini, ki je s segmentacijo tesno povezana. Ciljno skupino Akhil (2015) definira kot »del 
populacije z določenimi skupnimi lastnostmi kot so spol, starost, narodnost in dohodek«. Na 
podlagi tega sektor marketinga oblikuje načrt, kjer so zajete vse lastnosti in skladno z njimi 
pripravi pristop, ki: 
- neposredno naslavlja segment potrošništva, 
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- razlikuje produkte iz iste kategorije, 
- pri uporabniku ustvari željo po nakupu. 
Poleg ciljne skupine, je pri obravnavi segmentacije pomembno razmeti segmentacijo trga, 
katerega del je segmentacija strank ter kako se uporablja pri določanju primernosti storitev za 
določeno občinstvo. Tudi trgi so segmentirani, z namenom iskanja skupin posameznikov, ki so 
tudi potencialne stranke podjetja ali organizacije (Akhil, 2015). 
 
4.1 Postopek in metode segmentacije strank 
V nadaljevanju bom podrobneje predstavil osnovne značilnosti strank, na podlagi katerih 
poteka segmentacija. Potrošniki so praviloma združeni na podlagi demografskih, vedenjskih in 
psiholoških značilnosti, ki so obenem standardi za segmentacijo. Demografske značilnosti 
predstavljajo zunanje lastnosti potrošnikov, vedenjske značilnosti se kažejo v kot določene 
kupne navade potrošnika ter psihološke značilnosti, ki ne odražajo samo potrošniškega vedenja, 
temveč vključujejo tudi stališča in interese potrošnika ali stranke (Lunn, 1986 v  Chun-li, Bo in 
Hu-sheng, 2011)1. Osnova za segmentacijo so torej geografske, demografske, psihografske in 







1 Lunn, T. (1986). Segmenting and constructing markets. Consumer Market Research Handbook, Third Revised 
and En-larged Edition.Elsevier Science Publishers.B.V. 387-423. 
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Vir: Goyat, (2011, str. 48). 
Zgoraj predstavljene značilnosti, ki so pomembne za segmentacijo, predstavljajo splošno 
segmentacijo, vendar danes večina podjetij razpolaga tudi z nekoliko bolj specifičnimi podatki 
in izbere tiste elemente segmentacije, ki najbolj ustrezajo profilu podjetja in njihovih strank, 
kajti podjetje, katerega ciljna skupina so na primer upokojenci iz določenega mesta, se potem 
ne ukvarjajo s segmentacijo na podlagi geografskih ali demografskih značilnosti, temveč 
uporabljajo druge, bolj napredne metode. Prav zaradi različnih profilov posameznikov in števila 
storitev, ki so danes na voljo, so veliko bolj primerne metode segmentacije vrednosti stranke, 
vedenjskih navad stranke in življenjskega cikla stranke (Bayer, 2010). V nadaljevanju bom bolj 
podrobno predstavil nekatere od njih. 
 
4.2 Segmentacija vrednosti stranke 
Analiza vrednosti kupcev je analitična struktura za tolmačenje vedenja strank iz velikega števila 
sicer nesmiselnih podatkov (Hosseini in Shabani, 2015). Avtorji imajo nekoliko deljena mnenja 
pri opredelitvi vrednosti stranke, vendar se večina nanaša na pretekli in potencialni dobiček. 
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Najbolje vrednost stranke opredelita Kim in drugi (2006)2 v Hosseini in Shabani (2015), kjer 
vrednost stranke temelji na trenutni vrednosti, potencialni vrednosti in lojalnosti. Koncept 
nekoliko bolj pojasnimo z opredelitvijo segmentacije trenutne vrednosti stranke, ki se 
osredotoča na prepoznavanje prispevka stranke glede na splošni donos, ki ga ima podjetje iz 
dosedanjega odnosa s stranko ter  segmentacije celotne vrednosti stranke glede na donos, ki je 
predviden na podlagi celotnega pričakovanega sodelovanja s stranko. Izjemno pomembno pri 
implementaciji teh rešitev je, da ima podjetje natančno opredeljene cilje glede donosa, 
prispevka in drugih koristi s strani stranke (Hosseini in Shabani, 2015).  
 
4.3 Segmentacija vedenjskih navad stranke 
Za segmentacijo vedenjskih navad stranke bi prehitro sklepali, da gre preprosto za zaznavanje 
določenih vedenjskih navad stranke, ki jo na določenih kriterijev uvrstimo v neko kategorijo. 
To sicer ni povsem napačno, vendar je koncept nekoliko bolj zapleten. Splošne vedenjske 
navade potrošnikov imajo pomembno vlogo pri promocijskemu prikazovanju izdelkov in 
storitev, kljub temu pa strategija segmentacije vedenjskih navad strank deli stranke v različne 
skupine glede na različne vidike odnosa do izdelkov in storitev. Akhil (2015) pove, da obstaja 
več tehnik s katerimi oglaševalci prilagajajo trg upoštevajoč vedenjske spremenljivke. Prva 
izmed tehnik je delitev trga glede na priložnost. To pomeni, da se trg prilagodi priložnosti kjer 
se izdelek najpogosteje uporablja. Naslednja tehnika je tehnika razdeljevanja ugodnosti, kjer se 
trg prilagodi strankam, ki iščejo določeno ugodnost, četudi ima izdelek določene 
pomanjkljivosti oz. ponujena storitev ni celovita. Stranke prav tako lahko delimo glede na 






2 Kim, S.-Y., Jung, T.-S., Suh, E.-H. and Hwang, H.-S. (2006) Customer segmentation and strategy development 
based on customer lifetime value: A case study. Expert Systems with Applications 31(1): 101–107. 
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jo uporabljajo prvič ali jo želijo uporabljati v prihodnosti. Sicer je teh kategorij še veliko več, 
vendar ne smemo pozabiti tudi stopnje uporabe, kajti obstajajo t. i. težji uporabniki, kateri 
praviloma predstavljajo majhen delež v celotnem naboru strank, po drugi strani imajo 
pomembno vlogo pri skupni prodaji in za podjetja predstavljajo veliko vrednost, potem srednje 
zahtevni uporabniki in nezahtevni uporabniki (Akhil, 2015). Stranke lahko na podlagi 
vedenjskih navad delimo tudi v druge kategorije kot so lojalnost in pripravljenost na nakup, 
vendar se slednji v veliki meri povezujejo z zgoraj naštetimi. Za konec obravnave  vedenjskih 
navad strank bi dodal še razmišljanje avtorja Bayer (2010), ki nekoliko filozofsko predstavi 
celoten segment vedenjskih navad strank in reče, da izkušnje na področju strateškega razvoja 
baze strank kažejo, da je lažje spreminjati vrednote posameznika znotraj njegovega vedenjskega 
tipa, kot pa spreminjati njihov vedenjski tip. Prvi izraz nam pove, kar posameznik počne, drugi 
pa, kdo ta posameznik je.  
 
4.4 Segmentacija na podlagi življenjskega cikla stranke 
Cilj vsakega ponudnika storitev ali izdelkov je tudi finančna korist, ki se odraža v obsegu 
prodaje in končnemu dobičku. Podjetja se trudijo stranke ohraniti in jih prepričati, da v naboru 
storitev in izdelkov, izberejo tistega, ki ga ponuja prav njihovo podjetje. 
Nihče od ponudnikov ne želi stranko, ki bi določeno storitev koristila enkrat ali izdelek kupila 
enkrat, zato je pomembno gledati širšo sliko, ki jo v tem primeru imenujemo življenjski cikel 
stranke, ki ga prikazuje tudi Slika 4.1.   
V upravljanju odnosov s strankami (CRM) je življenjski cikel strank izraz, ki se uporablja za 
opis korakov, ki jih stranka opravi pri razmišljanju, nakupu, uporabi in zvestobi izdelku ali 
storitvi (Rouse, 2014). Popolnoma enako velja v segmentaciji na podlagi življenjskega cikla 
stranke, ki pogosto ustvari veliko zmede pri marketinških oddelkih (Bayer, 2010). Vsako 
podjetje opredeljen najbolj pomemben življenjski cikel stranke. Nekaterim je pomembna čim 
večja baza strank, ki morebiti omogoča večjo prepoznavnost, drugim je bolj pomembna 




Slika 4.1: Prikaz segmentacije življenjskega cikla kupca v spletni trgovini 
 
Vir: Chaffey, (2006, str. 183). 
Vsaki življenjski cikel vsebuje fazo rasti, stabilnosti in upadanja, možni so tudi prehodi med 
fazami, naloga segmentacije na podlagi življenjskega cikla pa je preprečiti fazo upadanja ali jo 
vsaj podaljšati do te mere, kjer je odhod ene stranke možno nadomestiti s prihodom druge ali 
več njih. Pri vsakem koraku življenjskega cikla pridobivamo številne nove podatke o strankah, 
ki imajo velik vpliv na izbiro pravilne marketinške strategije in ponudbe, ki jo stranki 
predstavimo (Bayer, 2010). 
 
4.5 Segmentacija strank v bančništvu 
Vsaka Segmentacija temelji na podobnih izhodiščih, bodisi gre za segmentacijo strank v 
majhnem ali večjem podjetju. Kot smo že prej ugotovili so za segmentacijo ključni podatki, 
nato pa sta še enako pomembna elementa in sicer metoda segmentacije ter končni cilj, ki ga s 
segmentacijo želimo doseči. 
Segmentacija strank v bančništvu se od segmentacije v drugih panogah ne razlikuje preveč. Ima 
pa določene posebnosti. Ključna med njimi je, da ima lahko napačna metoda ali napačna raba 
podatkov na podlagi katerih vršimo segmentacijo, veliko večje negativne posledice za podjetje, 
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kot je to mogoče v nekaterih drugih podjetjih, kjer zaradi napačne segmentacije stranka mogoče 
dobi zgolj manj oseben letak. V bančništvu veljajo stroga in natančna pravila. Transakcije in 
poslovanje se morata izvajati tudi v skladu s številnimi svetovnimi standardi, zato je pravilna 
segmentacija ključnega pomena, kajti če izključimo morebitno vključenost zaposlenih oseb, 
katerih namen je izključno škodovati banki ali pridobiti osebno korist, napačna segmentacija 
ali slaba zasnova algoritma, lahko popolnoma onemogoči oziroma zaobide varnostne 
mehanizme ter banki ustvari veliko škodo. Poleg tega napačna segmentacija ne bo omogočila 
pravočasnega zaznavanja morebitnih zlorab, goljufij in drugih kaznivih dejanj, katere bo 
naknadno izjemno težko razkriti ali preprečiti. To je pomembno zlasti pri vse bolj uveljavljenem 
avtomatiziranem odobravanju manjših posojil, kartičnemu poslovanju ter nekaterimi nakazili v 
tujino. 
Banke so na morebitne pomanjkljivosti metod izjemno pozorne in je zato segmentacija strank 
v bančnem sektorju med najbolj izpopolnjenimi, ne samo zaradi velikega tveganja, temveč tudi 
zato, da lahko vse stranke obravnava enakovredno in ima posledično pozitiven vpliv na dobiček. 
Banke so še posebej previdne pri segmentaciji poslovnih strank. V manjših bankah se 
poslužujejo individualnega pristopa, vendar ima večina bank veliko bazo poslovnih strank, ki 
jih je skoraj nemogoče obravnavati posamično ter je tudi njih potrebno razvrstiti v ustrezne 
skupine. Potrebe poslovnih strank se zelo razlikujejo tako od potreb posameznikov, ki imajo po 
navadi podobne potrebe, ki se bolj ali manj nanašajo na osnovne bančne storite. 
Kot je bilo opredeljeno v uvodnem delu, kjer so predstavljeni splošni elementi segmentacije, je 
tudi v bančnem sektorju cilj segmentacije ocena vrednosti stranke na podlagi podatkov s 
katerimi banka razpolaga, prav tako ocena življenjskega cikla stranke. Kljub temu, med najbolj 
pogosto uporabljenimi metodami segmentacije v bančnem sektorju, je vsekakor segmentacija 
na podlagi RFM (ang. Recency, Frequency, and Monetary) analize. S pomočjo RFM analize 
zaznavamo značilnosti in vedenje kupcev, sestavljena je iz parametrov zadnjega nakupa, 
pogostosti nakupovanja in denarne vrednosti nakupa. Zadnji nakup razumemo kot interval med 
nakupom in časom analize, pogostost kot število nakupov v določenem časovnem okvirju ter 
denarno vrednost kot količino porabljenega denarja v določenem obdobju (Noori, 2015). 
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Slika 4.2: Primer segmentacije bančnega trga 
 
Vir: The Market Segmentation Study Guide (b.d.) 
Tudi najbolj preprosti načini segmentacije lahko pomembno vpliva na razvoj kakovosti in 
storitev na sploh. Večina bank pa na podlagi določenih vrednosti stranke ponuja tudi dodatne 
storitve, ki osnovnim uporabnikom sploh niso na voljo in jih lahko pridobijo šele takrat, kadar 
banka zazna, da imajo večjo vrednost (Storbacka, 1997). Relacije med strankami bolj nazorno 
prikazuje tudi Slika 4.2, kjer je razvidno tudi, kako banke razvrščajo svoje uporabnike in na 




5 Segmentacija strank in podatkovno rudarjenje v bančnem sektorju 
Razvoj tehnologije in številnih storitev, ki gredo v korak z njo, je prinesel veliko sprememb. 
Bančništvo kot ena izmed najbolj pomembnih dejavnosti, ni bilo nobena izjema. Še več, 
tehnologija je popolnoma spremenila naše dojemanje bančnega sektorja in tudi omogočila 
številne storitve, ki v ne tako daljni preteklosti, še sploh niso obstajale. Zbiranje podatkov je 
pomemben del današnjega napredka, kajti naše navade se nenehno spreminjajo in prilagajajo 
trenutnemu stanju, zato je tudi nujno prilagajanje storitev našim potrebam. Nesporno dejstvo je, 
da je podatkov veliko. Uporabljamo jih ne samo za osnovno delovanje, temveč tudi za napredne 
analize, ki omogočajo učinkovito rast in napredek v vsakem podjetju, tako tudi v bančnem 
sektorju.  
Večina analiz je bila nekoč opravljana na podlagi osnovnih demografskih podatkov, kar za 
današnje razmere nikakor ne zadostuje, kajti trg se je popolnoma spremenil, število ponudnikov 
storitev je vsak dan večje, zato večina ponudnikov tekmuje za majhen tržni delež, kjer so tisti 
neodločeni. Enako je v primeru obstoječih strank, ki ne glede na morebitno zadovoljstvo z 
določenimi storitvami, kljub temu iščejo bolj ugodne in prilagojene storitve. V ta namen se 
večina bank trudi svoje stranke in celoten trg razdeliti na skupine, ki imajo skupne značilnosti 
in posledično so tudi storitve, ki jih nudijo skupini, primerljive. Vse to je seveda mogoče zaradi 
številnih podatkov, katere s pomočjo tehnik in algoritmov podatkovnega rudarjenja pridobijo.  
V nadaljevanju bom natančneje predstavil, kako banke segmentirajo stranke s pomočjo 




5.1 Segmentacija strank s pomočjo podatkovnega rudarjenja v bančnem sektorju 
Pred pričetkom vsake segmentacije, ne samo v bančnem sektorju, avtorja Tsiptsis in 
Chorianopoulos (2009)3 v Ziafat in Shakeri (2014) izpostavita naslednja priporočila: 
- Pred začetkom segmentacije, je pomembno upoštevati temeljne segmente določene 
panoge ter se na podlagi tega odločiti, kateri segmenti zahtevajo dodatno analizo. 
- Vse podatke, ki niso relevantni za segmentacijo izločimo, tako se izognemo podatkom, 
ki ne bi prikazovali dejanske slike (v primeru bančništva so to zaprti računi, nekdanje 
stranke, ki z banko več ne poslujejo in podobno). 
- Prav tako je priporočljivo poznavanje osnovnih karakteristik ciljne skupine, ki bo 
deležna segmentacije. 
- Izbiramo zgolj relevantne podatke in spremenljivke. Nikakor ni priporočljivo uporabiti 
vse podatke, saj ni mogoče ustvariti čudežne segmentacije, ki bo pokrivala vse odnose 
med stranko in ponudnikom storitve. 
- Pri procesu segmentacije na podlagi vedenjskih lastnosti stranke se izogibamo uporabi 
pretežno demografskih podatkov, kajti nikakor ne velja, da dve osebi, ki živita npr. v 
enakem kraju, imata tudi enake navade in potrebe. 
- Pred segmentacijo je priporočljivo, da podatke združimo in v analizi uporabljamo 
povprečja, deleže in razmerja, ki izhajajo iz nekoliko večjega časovnega intervala (vsaj 
6 mesecev in ne več kot 12) v nasprotnem se lahko zgodi, da imamo opravka z podatki, 
ki prav tako ne odražajo dejanskega stanja ali so celo zastareli. 
- Pomembno je, da uporabimo različne kombinacije vnosov podatkov ter upoštevamo 






3 Tsiptsis K.in Chorianopoulos A. (2009). Data Mining Techniques in CRM: Inside Customer Segmentation, 
John Wiley & Sons, Ltd. 
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- Posebno pozornost je potrebno nameniti označevanju segmentov, kajti oznaka mora 
prikazovati jasne lastnosti segmenta, obenem bo ta lažje prepoznaven drugim, ki se bodo 
ukvarjali z nadaljnjo analizo tega segmenta. 
- Zadnje priporočilo zadeva umestitev nerazvrščenih strank v posebno kategorijo, kajti v 
nasprotnem lahko dobimo segment, ki ni ustrezen večini posameznikov z enakimi 
lastnosti, saj so med njimi pomešani tudi takšni, katerih potrebe se popolnoma 
razlikujejo in ne ustrezajo nobenemu izmed kreiranih segmentov. 
Vsaka segmentacija ima tudi določen cilj, ki je lahko med drugim tudi ustvarjanje učinkovite 
celovite marketinške strategije, ki temelji na vedenjskih značilnostih strank. Avtorja Ziafat in 
Shakeri (2014) navedeta štiri osnovne korake za uspešno tovrstno segmentacijo in sicer: 
- identifikacija segmentov strank v podatkovni bazi, 
- vrednotenje in uvrščanje segmentov, 
- izvedba stroškovne analize za izbiro prednostnih segmentov, 
- izdelava in implementacija različnih strategij. 
Zbiranje in priprava podatkov je naslednji korak, kateremu je potrebno nameniti veliko 
pozornosti. Podatki banke lahko pridobivajo iz lastne baze, zunanjih virov in s pomočjo 
številnih anket. Lastne baze podatkov praviloma vsebujejo vse podatke o strankah, ki so 
relevantne za poslovanje, iz zunanjih virov lahko pridobivamo številne druge podatke in 
spoznamo tudi druge lastnosti določene populacije, tudi strank iz drugih držav. Na koncu so 
tudi podatki iz lastnih raziskav, anket in drugo. Vse te podatke lahko uvrstimo v dve kategoriji 
spremenljivk in sicer:  klasifikacijske (na podlagi katerih stranke razvrstimo v osnovne 
kategorije) in opisne spremenljivke (konkreten, na podlagi katerega razlikujemo skupine med 
sabo) (Bounsaythip in Rinta-Runsala, 2001). 
 
5.2 Izdelava modela 
Model nam pomaga določiti, kateremu segmentu nameniti največ pozornosti. Kakovosten 
model omogoča zaznavanje najbolj pomembnih spremenljivk, upošteva tako prej opravljene 
analize in se uporablja predvsem za napovedovanje na podlagi na novo zbranih podatkov. 
Znotraj modela uporabljamo različne zbirke podatkov, od testnih, ki omogočajo razvoj modela 
35 
 
in njegovo  dopolnjevanje, do veljavnostnih, ki prikažejo dejansko kakovost modela 
(Bounsaythip in Rinta-Runsala, 2001). 
 
5.3 Pregled uporabe metod podatkovnega rudarjenja za segmentacijo strank v 
bančnem sektorju 
Kot smo že nekoliko prej lahko ugotovili, obstaja veče načinov segmentacije strank in večina 
teh je izvedena s pomočjo podatkovnega rudarjenja. Uporabljajo se prav tako različne metode 
podatkovnega rudarjenja ter različni algoritmi ali kombinacija le-teh. 
V nadaljevanju se bom osredotočil na tiste, ki so največkrat izpostavljeni in bom tudi predstavil 
nekaj ugotovitev avtorjev, ki so se s to tematiko ukvarjali. 
Najbolj pogosto uporabljeni metodi podatkovnega rudarjenja sta grozdenje in nevronska 
omrežja, znotraj teh pa seveda obstajajo različni algoritmi, ki so pri segmentaciji, zlasti v 
bančništvu, veliko bolj pomembni, zato bom jih v kontekstu segmentacije tudi podrobneje 
predstavil. 
Učinkovitost vseh metod je odvisna  predvsem od podatkovnih nizov. Na področju 
segmentacije morajo algoritmi biti sposobni obravnavati različne večdimenzionalne 
podatkovne nize, ki omogočajo iskanje poljubnih skupin ali grozdov (Zakrzewska in Murlewski, 
2005).  Najbolj uporabljen algoritem grozdenja je k-means, ki začetne grozde izbere naključno 
in podatke razdeli na določeno število skupin. Z vsako iteracijo se opažanja premikajo k 
najbližjemu grodu, tako dobimo na novo preračunane centre grozdov. Ta postopek se ponavlja 
vse dokler se vse opazovane enote ne nahajajo v najbližji skupini. Algoritem k-means je zelo 
učinkovit pri obravnavi velikih zbirk podatkov, vendar je njegova pomanjkljivost velika 
odvisnost dobljenih podatkov od vhodnih parametrov, kar se lahko kaže v ne tako primerni 
končni razporeditvi skupin (Zakrzewska in Murlewski, 2005). Algoritem deluje po naslednjih 
korakih (Niyagas, Srivihok in Kitisin, 2006): 
- izbira naključno število k točk, ki predstavljajo seme za centroide k grozdov ali 
skupin, 
- vsako točko dodeli centroidu, ki je najbližje točki, 
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- potem ko dodeli vsako točko določenemu centroidu, preračuna nove centroide za 
vsako skupino ali grozd, 
- postopek se ponavlja vse dokler se centroidi ne morejo več premikati. 
Pred uporabo metode k-means, je potrebno veliko pozornosti nameniti podatkom. Algoritem je 
namreč izjemno občutljiv na velika odstopanja in izjemno velike vrednosti, katere je 
priporočljivo izločiti. V primeru, da nekatere izjemne vrednosti, za potrebe analize, moramo 
ohraniti, je nujno podatke standardizirati. Standardizacija je priporočljiva ne glede na to kakšne 
podatke imamo, zlasti v primeru, kadar imamo opravka s spremenljivkami različnih merskih 
lestvic. Skrajne vrednosti in vrednosti, ki zelo odstopajo od ostalih podatkov, predstavljajo 
potencialne kandidate za začetne centre grozdov, ki posledično ne omogočajo učinkovite 
razporeditve grozdov in oblikujejo grozde, ki imajo majhno število enot oz. primerov. 
Iskanje začetnih centrov grozdov je prvi korak v k-means grozdenju in poteka iterativno. Pred 
tem je potrebno tudi določiti želeno število grozdov (pri tem si lahko pomagamo z hierarhičnimi 
metodami razvrščanja). Določimo lahko poljubno število iteracij, vendar v primeru, da so 
obravnavani podatki ustrezni in ustrezno pripravljeni, konvergenco praviloma dosežemo (kadar 
ni več sprememb v povprečjih grozdov) v največ desetih iteracijah. Končni centri grozdov so 
formirani po izvedbi vseh iteracij. Vsak primer je na podlagi zadnjega niza centrov grozdov, 
dodeljen pripadajočemu grozdu, nato so izračunani končni centri grozdov, ki so osnova za 
poimenovanje in opisovanje dobljenih rezultatov oz. posameznih grozdov. Pri opisovanju 
grozdov si lahko pomagamo tudi s tabelo, ki prikazuje analizo variance, kjer nam F vrednosti 
prikazujejo razlike med grozdi ter prispevek posamezne spremenljivke h končnemu 
oblikovanju grozdov. Izjemno majhna F vrednost nam pove, da posamezna spremenljivka nima 
znatnega vpliva na končno oblikovanje grozdov. Posebej pomembno je poudariti, da so 
vrednosti F statistike in statistična značilnost v tem primeru zgolj informativne narave in služijo 
za boljše razumevanje formiranja grozdov, ne moremo jih pa uporabiti za interpretacijo in 
preverjanje domnev, saj so grozdi izbrani na način, da so med njimi dosežene največje razlike. 
Poleg naštetega, ne smemo pozabiti tudi na končno število primerov, ki določenemu grozdu 
pripada. Vsekakor se je priporočljivo izogniti grozdom, ki imajo majhno število primerov, razen 
če je naš cilj prav identifikacija izjemno visokih vrednosti in le-te želimo tudi podrobneje 
obravnavati. V primeru, da naš primarni cilj ni identifikacija takšnih grozdov, se moramo bolj 
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natančno poglobiti v pripravo podatkov ter skrajne vrednosti odstraniti, poskusiti določiti večje 
ali manjše število grozdov in analizo ponoviti.  
Pri interpretaciji se osredotočamo na število iteracij in smo pozorni na končne spremembe v 
centrih grozdov ter ali sploh dosežemo konvergenco. Najbolj pomembni za interpretacijo pa so 
končni centri grozdov oz. končne vrednosti, ki prikažejo karakteristike posameznih grozdov. 
Na podlagi teh vrednosti grozde lažje poimenujemo in podrobneje opišemo. Kot je bilo prej 
omenjeno, si lahko pomagamo tudi z F statistiko in njeno statistično značilnostjo, vendar je le-
ta informativna in ni namenjena preverjanju domnev. Pri analizi je koristno primerjati 
standardizirane in nestandardizirane podatke, standardizacija pa je obvezna zlasti če želimo, da 
vsaka spremenljivka enako prispeva h končnemu oblikovanju grozdov.  
Segmentacija v bančništvu je pogosto narejena tudi s pomočjo nevronskih omrežij, ki se 
uporabljajo za modeliranje kompleksnih razmerji med podatki in omogočajo iskanje različnih 
vzorcev. Uporabljamo jih tako za predvidevanje kot za napovedovanje. Pri predvidevanju se 
uporabljajo za ocenjevanje razreda določenega neoznačenega predmeta (podatka) ali za oceno 
vrednosti podatkov, medtem ko se pri napovedovanju uporabljajo za oceno morebitne vrednosti 
spremenljivk na podlagi vzorcev v podatkih. Številni raziskovalci poudarjajo, da se nevronska 
omrežja veliko boljše obnesejo od klasičnih statističnih metod, zlasti v bančništvu (Zhang, 
2009). Prednosti nevronskih omrežij so predvsem v visoki natančnosti, kajti zmožna so 
prikazati približke številnih nelinearnih preslikav. Nevronska omrežja prav tako niso občutljiva 
na pomanjkanje ali odsotnost nekaterih podatkov ter vnaprej ne generirajo nobenih domnev o 
razdelitvi podatkov in ne ustvarjajo vnaprejšnjih interakcij med faktorji. Še ena izmed prednosti 
je tudi enostavno vzdrževanje, saj se lahko nenehno dopolnjujejo poleg tega so izjemno 
zanesljiva, kajti v primeru, da določen element znotraj omrežja odpove, se proces analize lahko 








Vir: Dong, Zgang in Ye (2017, str. 63). 
Del nevronskih omrežij je tudi SOM algoritem (angl. Self Organizing Map), ki na 
nenadzorovanih učnih področjih velja za eno najmočnejših nevronskih omrežij. Osnovna ideja 
SOM algoritma je (Niyagas in drugi, 2006): 
- omogoča prikaz večdimenzionalnih podatkov v obliki manjših dimenzij in kljub 
temu ohranja vse pomembne informacije, 
- podatke organizira na podlagi podobnosti in podobne entitete postavi v neposredno 
bližino. 
Razlika med algoritmoma k-means (postopek segmentacije s pomočjo tega algoritma prikazuje 
tudi Slika 5.1) in SOM je v tem, da SOM metoda ne more zagotoviti natančnih informacij o 
grozdih potem ko je analiza opravljena in je k-means metoda je pri tem veliko bolj uspešna. 
Upoštevajoč prednost in slabosti obeh algoritmov, jih avtorji Ren, Sun in Shi (2010) združijo 
ter pripravijo dvostopenjski model, ki še zlasti primeren za segmentacijo v bančnem sektorju. 
Prva faza zajema grozdenje velikega števila podatkov s pomočjo nevronskih omrežij, kjer se 
podobne vektorje združi v eno kategorijo, na podlagi tega dobimo različne kategorije in 
informacije o žariščih oziroma kategorijah, ki so najbolj pomembne. Prva stopnja se uporabi 
Slika 5.1: Model segmentacije strank s pomočjo k-means algoritma 
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kot začetna vrednost druge faze in se vnese v k-means algoritem. Kombinacija metod v 
kontekstu segmentacije kupcev vključuje pet korakov in sicer: izbiro segmentacijske 
spremenljivke, pripravo podatkov, modeliranje segmentacije, izdelavo profilov strank in 
marketinške kombinacije. (Ren in drugi, 2010).  
Tabela 5.1: Pregled preostalih metod podatkovnega rudarjenja, ki so uporabne tudi pri 
segmentaciji v bančništvu 









za podatke, ki so 
dokončni (se ne 
dopolnjujejo). 
Preprosta pravila in 
modeliranje razmerij 
med podatki. 
Odnosi med podatki ne 
temeljijo nujno na 
pravilih. Možnih je 
preveč kombinacij, saj 
se išče vse možne 
povezave znotraj vseh 
področij, ki so v 
podatkovni bazi. 
Predvsem za dobro 
definirane podatke, 
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Dobro se obnesejo tudi 
v primeru odsotnosti 
dela podatkov. 
Najdenih razmerij ne 
morejo interpretirati. 
Delujejo samo z 
numeričnimi podatki (v 
nasprotnem primeru je 
potrebno podatke 
pretvoriti). V primeru 
velikega števila 
vhodnih parametrov, 
vzorce najde veliko 
težje. 













Preprosta za uporabo. 
Dobra osnova za 
podatkovno rudarjenje. 
Ne zahteva 
predhodnega znanja ali 
poznavanje notranjih 
struktur. Deluje enako 
dobro s kategoričnimi, 
numeričnimi in 
tekstovnimi podatki.  
Zahtevajo veliko 
pomnilnega prostora. 
Težko poiščemo prave 
merske enote in 
podatke utežimo. Niso 
najbolj primerna za 
grozdenje podobnih 
zapisov in rezultate 






se uporablja za 
iskanje zunanjih 





Vir: Bounsaythip in Rinta-Runsala (2001, str. 33). 
Seveda nikakor ne moremo trditi, da so naštete metode edine in najboljše, kajti obstajajo tudi 
številne druge metode, vendar so zgoraj naštete tiste, ki se konkretno pri segmentaciji v 






6 Prikaz metode segmentacije na primeru 
 
V nadaljevanju bom prikazal primer segmentacije s pomočjo k-means algoritma grozdenja, na 
podlagi katere lahko banke pripravijo okvirno strategijo trženja ali ponudbo za stranke. Za 
analizo bom uporabil podatke iz Evropske raziskave o kakovosti življenja (EQLS) iz leta 2012, 
ki so javno dostopni. Podatki so bili zbirani od septembra 2011 do februarja 2012 v 27 državah 
članicah Evropske unije ter v obdobju med majem in avgustom 2012 v drugih državah 
(Eurofound, 2012). V Sloveniji je skupaj sodelovalo 1008 posameznikov. Ciljna populacija so 
bili polnoletni državljani, osnovni vzorec pa je bil naključeni in stratificiran.  
Za analizo bom uporabil napredno statistično platformo SPSS. Spremenljivke, ki bom jih v 
analizi uporabil so izbrane na podlagi osnovnih kriterijev za segmentacijo strank na podlagi 
demografskih podatkov. Dobljene grozde bom nato dodatno analiziral tako, da bom v križno 
tabelo (ang. crosstabs) vstavil članstvo oz. pripadnost grozdov (ang. cluster membership) ter 
izbrani nominalni spremenljivki (dopust in zamenjava starega pohištva). 
Izbrane segmentacijske spremenljivke: 
- starost (številska, razmernostna), 
- velikost gospodinjstva (številska, razmernostna), 
- zakonski stan (opisna, nominalna), 
- kraj bivanja (opisna, nominalna), 
- izobrazba (opisna, ordinalna). 
 
Izbrane spremenljivke (opisne statistike uporabljenih razmernostnih spremenljivk so podane v 
Tabeli 6.1), prikazujejo osnovne karakteristike posameznikov, katerim npr. banka lahko ponudi 
različne storitve. Na voljo sem imel podatke 1008 oseb, vendar sem za namene bolj natančne 
analize izključil tiste posameznike, ki niso odgovorili na vsa vprašanja, ki jih bom obravnaval, 




Tabela 6.1: Opisne statistike razmernostnih segmentacijskih spremenljivk 
Spremenljivka 
Starost Velikost gospodinjstva 
Število 
Veljavnih 991 991 
Manjkajočih 0 0 
Povprečje 49,05 3,02 
Standardna napaka ,594 ,043 
Standardni odklon 18,688 1,349 
Varianca 349,226 1,819 
Koeficient asimetrije ,116 ,506 
Koeficient sploščenosti -1,037 ,234 
 





V Tabeli 6.2 so prikazane frekvence rekodirane spremenljivke zakonski stan. Tisti, ki so v zvezi 
predstavljajo 59% vseh anketirancev. 
Tabela 6.3: Frekvence spremenljivke kraj bivanja 







1 Ruralno 686 69,2 69,2 
2 Urbano 305 30,8 100,0 
Skupaj 991 100,0  
 
Iz Tabele 6.3 je razvidno, da večina anketirancev živi na podeželju (69,2%), medtem ko je 
posameznikov, ki živijo v urbanih okoljih 30,8%. 
 
  







1 Samski 406 41,0 41,0 
2 V zvezi 585 59,0 100,0 
Skupaj 991 100,0  
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Tabela 6.4: Frekvence rekodirane spremenljivke izobrazba 










1 Osnovnošolska izobrazba ali 
manj 
22 2,2 2,2 
2 Poklicna izobrazba 180 18,2 20,4 
3 Strokovna izobrazba ali 
gimnazija 
575 58,0 78,4 
4 Univerzitetna izobrazba 211 21,3 99,7 
5 Doktorat 3 ,3 100,0 
Skupaj 991 100,0  
 
Tabela 6.4 prikazuje frekvence spremenljivke izobrazba. Več kot polovica vseh anketirancev 
ima strokovno izobrazbo ali zaključeno gimnazijo. Zgolj trije posamezniki imajo doktorat. 
Spremenljivko izobrazba obravnavamo kot intervalno in je uporabljena predvsem zaradi lažje 
identifikacije in poimenovanja segmentov. V tovrstnih analizah se pogosto srečujemo s 
kategoričnimi spremenljivkami, ki jih lahko pretvorimo v številske, pod pogojem, da jih je 
možno razvrstiti po velikosti, saj v nasprotnem ne prinesejo nujno smiselnih rezultatov (Huang, 
1998). Pogosto se zaradi uporabe spremenljivk različnih merskih lestvic kombinira več 
različnih metod analize, predvsem je ključno razumevanje dobljenih rezultatov v kontekstu 
tematike, ki jo obravnavamo oz. analiziramo. 




Iz histograma, ki ga prikazuje Slika 6.1 je razvidno, da večina enot ima majhne vrednosti in 
malo enot ima visoke vrednosti, kar pomeni, da večina anketirancev živi v manjših 
gospodinjstvih ter je malo tistih, ki imajo izjemno velika gospodinjstva. 
Ostali spremenljivki: 
- dopust (opisna, nominalna), 
- zamenjava starega pohištva (opisna, nominalna). 
 











Iz Tabele 6.5 in Tabele 6.6 je razvidno, da si večina anketirancev lahko privošči dopust in 
zamenjavo starega pohištva, kar je razvidno tudi iz histogramov na Sliki 6.2 in Sliki 6.3. 







1 Da 637 64,3 66,4 
2 Ne 323 32,6 33,6 
Skupaj 960 96,9 100,0 







1 Da 629 65,2 65,2 
2 Ne 335 34,8 100,0 






Grozdenje lahko preprosto razumemo kot oblikovanje skupin na podlagi skupnih značilnosti. 
Je metoda ne hierarhičnega razvrščanja, ki izmeri razdaljo vsake enote do posameznega centra 
grozda ter na podlagi najbližje razdalje določi pripadnost grozdu. Centri grozdov so praviloma 
znani in izbrani na podlagi podatkov, med analizo se pa lahko tudi spreminjajo (Mihova in 
Pavlov, 2018). Anketirance bom razvrstil v štiri skupine ter s pomočjo analize njihovih 
karakteristik ugotovil, katerim segmentom pripadajo. Glede na to, da v procesu grozdenja 
Slika 6.3: Porazdelitev spremenljivke zamenjava pohištva 
Slika 6.2: Porazdelitev spremenljivke dopust 
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računamo razdalje in imamo opravka s podatki, ki nimajo enakih merskih lestvic, bom pred 
analizo podatke standardiziral. 
Tabela 6.7: Zgodovina iteracij standardiziranih spremenljivk 
Iteracija 
Spremembe v centrih grozdov 
1 2 3 4 
1 2,739 2,698 2,033 2,088 
2 ,738 ,588 ,353 ,329 
3 ,589 ,087 ,237 ,265 
4 ,323 ,091 ,106 ,236 
5 ,218 ,022 ,132 ,111 
6 ,126 ,042 ,074 ,069 
7 ,064 ,000 ,046 ,021 
8 ,034 ,016 ,022 ,000 
9 ,007 ,000 ,007 ,000 
10 ,000 ,000 ,000 ,000 
 
Metoda k-means je zelo občutljiva na skrajne vrednosti, ki so praviloma izbrane za začetne 
centre grozdov, na podlagi katerih se oblikujejo druge manjše skupine. Pogosto je priporočljivo, 
da se takšne vrednosti izločijo iz analize, vendar je pri segmentaciji strank v bančništvu 
potrebna posebna previdnost, saj lahko skrajne vrednosti predstavljajo izjemno pomembne 
stranke (Mihova in Pavlov, 2018). Podatke v ta namen standardiziramo, prav tako s 
standardizacijo izenačimo razlike, ki so nastale zaradi nastopa spremenljivk z različnimi 
merskimi lestvicami. Število iteracij na podlagi standardiziranih podatkov je predstavljeno v 
Tabeli 6.7, kjer je razvidno, da je konvergenca dosežena v deseti iteraciji. 
Tabela 6.8: Začetni centri grozdov in število primerov standardiziranih spremenljivk 
Št. grozda / Spremenljivka 1 2 3 4 
Starost -1,01737 1,60610 1,87380 -1,60631 
Velikost gospodinjstva 4,43974 -1,49168 -,75025 -,00883 
Zakonski stan -1,20091 -1,20091 ,83187 -1,20091 
Kraj bivanja -,66145 1,51034 -,66145 1,51034 
Izobrazba -1,14525 2,64383 -2,09252 -1,14525 




Tabela 6.8 prikazuje začetne centre grozdov standardizirani spremenljivk, ki predstavljajo 
povprečne vrednosti segmentacijskih spremenljivk znotraj določenega grozda. Iz povprečij je 
razvidno, da so v prvi mlajši posamezniki, ki živijo v velikih gospodinjstvih. Najstarejši 
posamezniki so v tretji skupini, kjer so tudi najmanjša gospodinjstva, medtem ko so najmlajši 
v četrti. Prvi in četrta skupina sta si po izobrazbi zelo podobni, najmanj izobraženi pa so 
predstavniki tretje skupine. Tretja skupina je najbolj številčna, sledi ji prva skupina, medtem ko 
sta si druga in četrta skupina po velikosti zelo podobni. 
Tabela 6.9: Končni centri grozdov in število primerov standardiziranih spremenljivk 
Št. grozda / Spremenljivka 1 2 3 4 
Starost -,14956 -,15257 1,03689 -1,22129 
Velikost gospodinjstva ,66859 ,07021 -,87620 ,38006 
Zakonski stan ,79531 ,31594 -,12588 -1,20091 
Kraj bivanja -,30990 ,23152 ,19474 -,06527 
Izobrazba -,38880 1,71098 -,61696 -,17941 
Število primerov 278 197 312 204 
 
Iz končnih centrov grozdov, ki jih prikazuje Tabela 6.9 je razvidno, da so nekatere razlike med 
skupinami veliko bolj očitne. Najmanj izobraženi so predstavniki tretje skupine, najbolj pa 
predstavniki druge skupine, kar prikazuje tudi Slika 6.4. Iz podatkov je razvidno tudi, da četrto 
skupino predstavljajo samski posamezniki, ki so obenem najmlajši, medtem ko so predstavniki 
tretje skupine najstarejši in živijo v najmanjših gospodinjstvih.  
Tabela 6.10: ANOVA standardiziranih spremenljivk 
Spremenljivke 
Grozd Napaka 





Starost 216,839 3 ,345 987 628,467 ,000 
Velikost gospodinjstva 131,408 3 ,603 987 217,745 ,000 
Zakonski stan 164,883 3 ,502 987 328,306 ,000 
Kraj Bivanja 16,637 3 ,958 987 17,360 ,000 
Izobrazba 248,020 3 ,242 987 1023,453 ,000 
 
Vrednosti F statistik, ki so predstavljene v Tabeli 6.10 nakazujejo, da sta pri oblikovanju 
grozdov, največji vpliv imeli spremenljivki starost in izobrazba. Vse vrednosti so statistično 
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značilne, vendar je potrebno upoštevati, da v tem primeru lahko vrednosti F testa in pripadajočo 
statistično značilnost uporabljamo zgolj za opisne namene in ne za preverjanje domnev. 
Potencialne stranke lahko na podlagi analize in predstavljenih rezultatov, razvrstimo v 
naslednje skupine: 
Grozd 1: Poročeni odrasli srednjih let, ki živijo na podeželju, imajo velika gospodinjstva in so 
manj izobraženi. 
Grozd 2: Visoko izobraženi posamezniki srednjih let, ki so poročeni, imajo največ enega otroka 
in živijo v mestu. 
Grozd 3: Upokojenci, ki živijo sami in imajo nizko izobrazbo. 
Grozd 4: Najmlajši in samski posamezniki, ki so še v procesu pridobivanja izobrazbe. 
 
 
Kot prikazuje Tabela 6.11, si zamenjavo pohištva najlažje privoščijo posamezniki, ki pripadajo 
drugemu grozdu, kjer ima večina posameznikov  manjša gospodinjstva in so visoko izobraženi.  
Slika 6.4: Prikaz končnih centrov grozdov 
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Tabela 6.11: Pripadnost grozdu in zmožnost zamenjave dotrajanega pohištva 
Na podlagi podatkov iz tabele lahko sklepamo, da imajo ti posamezniki tudi največje dohodke, 
zato jim banka lahko ponudi storitve kot so večji limit pri plačevanju s kreditnimi karticami, 
varčevanja, različne naložbe in podobno.  
Večje dohodke te skupine nakazuje tudi Tabela 6.12, saj si več kot 80% posameznikov, ki so 
znotraj tega segmenta odgovorili na vprašanje o dopustu, tega lahko tudi privošči.  
Na podlagi teh podatkov lahko banka takšnim strankam ponudi tudi različna turistična ali druga 
zavarovanja, če jih ima v ponudbi. 
Na podlagi obeh tabel lahko sklepamo, da imajo največ finančnih težav posamezniki, ki 
pripadajo tretjemu grozdu (upokojenci z nizko izobrazbo). Več kot polovica vseh, ki so 
odgovorili na vprašanje o dopustu in zamenjavi pohištva, si ne enega, ne drugega ne morejo 
privoščiti. Banka takšnim posameznikom, skladno z njihovimi zmožnostmi, lahko ponudi 
različna kratkoročna posojila ali druge možnosti odloženih plačil z ugodno obrestno mero. 
Za banke so vsekakor tudi zanimivi predstavniki preostalih dveh skupin, katerim lahko poleg 
prej naštetih storitev, ponudi tudi dolgoročna posojila in storitve, ki znatno ne obremenjujejo 
gospodinjstva v finančnem smislu, dolgoročno pa banki vseeno prinašajo določen dobiček. 
 
Ali si lahko privoščite zamenjavo 
dotrajanega pohištva? 
 











1 število posameznikov 188 82 270 
% znotraj pripadajočega grozda 69,6% 30,4% 100,0% 
2 število posameznikov 159 32 191 
% znotraj pripadajočega grozda 83,2% 16,8% 100,0% 
3 število posameznikov 150 150 300 
% znotraj pripadajočega grozda 50,0% 50,0% 100,0% 
4 število posameznikov 140 59 199 
% znotraj pripadajočega grozda 70,4% 29,6% 100,0% 
Skupaj število posameznikov 637 323 960 
% znotraj pripadajočega grozda 66,4% 33,6% 100,0% 
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Tabela 6.12: Pripadnost grozdu in enotedenski letni dopust izven kraja bivanja 
 
Načinov in kriterijev za segmentacijo je neskončno veliko. Predvsem je pomembna natančna 
opredelitev potreb za segmentacijo, bodisi je to razvoj novih storitev, oblikovanje marketinške 
strategije ali drugi način povečanja dobička, ki je skupen cilj vsake dejavnosti, ne samo v 
bančnem sektorju, temveč vseh drugih panogah in dejavnostih. Moja analiza predstavlja 
osnovni vpogled v načine segmentacije in katere podatke lahko uporabimo za izvedbo le-te. 
Vsekakor ni odveč poudariti, da natančno segmentacijo za potrebe določene organizacije 
moramo izvajati na podlagi dejanskih podatkov uporabnikov. Druge podatkovne baze so lahko 
zgolj pripomoček, ki pomaga raziskati določene karakteristike posameznikov ali skupin 
posameznikov, vendar te ne zagotavljajo primerne segmentacije za specifično podjetje ali 
organizacijo. Ne smemo pozabiti, da se v današnjem času razmere na trgu nenehno spreminjajo, 
skladno s tem se spreminjajo navade in zahteve potrošnikov, posledično tudi storitve, ki jih 
banke in druge organizacije ponujajo, zaradi tega segmentacije strank ne smemo obravnavati 
kot enkraten dogodek, temveč kot stalen proces, kateremu je vedno potrebno nameniti nekaj 




Ali si lahko privoščite letni dopust 
izven kraja bivanja? 
 
 











1 število posameznikov 196 76 272 
% znotraj pripadajočega grozda 72,1% 27,9% 100,0% 
2 število posameznikov 165 30 195 
% znotraj pripadajočega grozda 84,6% 15,4% 100,0% 
3 število posameznikov 122 175 297 
% znotraj pripadajočega grozda 41,1% 58,9% 100,0% 
4 število posameznikov 146 54 200 
% znotraj pripadajočega grozda 73,0% 27,0% 100,0% 
Skupaj število posameznikov 629 335 964 





Podatkovne baze v organizacijah in ustanovah postajajo čedalje večje in obsežnejše. Obdelava 
informacij, ki jih s pomočjo podatkov pridobivamo je iz dneva v dan bolj kompleksna in 
vsekakor tudi bolj pomembna, zato sta tako način zbiranja kot obdelave podatkov, ključna za 
doseganje največje učinkovitosti in poslovne uspešnosti. Pred samo uporabo podatkovnega 
rudarjenja je nujno poznavanje panoge, kjer delujemo in znotraj katere uporabljamo določene 
podatke, prav tako je nujno razumevanje podatkov, ki jih obdelujemo in poznavanje delovanja 
orodij, ki jih pri analizi uporabljamo.  
Podatkovno rudarjenje se uporablja v številnih panogah, v bančništvu pa je eno izmed temeljnih  
načinov odkrivanja informacij in sega v vse sfere bančnega sektorja. V diplomskem delu sem 
predstavil koristi ter kako uporabljamo podatkovno rudarjenje v bančništvu, na katero se nanaša 
tudi prvo raziskovalno vprašanje. Najpogosteje se namreč uporablja pri odločitvenih procesih, 
razumevanju problemov znotraj posamezne inštitucije, pri odnosu s strankami ipd. Koristno pa 
je na več načinov, saj omogoča hitre analize podatkov in različna predvidevanja, izdelavo ocen 
tveganja, preprečevanje goljufij, testiranje učinkovitosti prodaje produktov, segmentacijo, 
rekrutiranje novih strank, zadrževanje obstoječih strank in še veliko več. V diplomskem delu 
sem se posvetil predvsem segmentaciji strank s pomočjo podatkovnega rudarjenja. 
Tako kot obstajajo številna področja uporabe, obstajajo tudi številne metode, ki jih za 
segmentacijo lahko uporabimo. Na drugo raziskovalno vprašanje, ki se nanaša na relevantne 
metode za segmentacijo strank, lahko na podlagi analize in obravnavane teorije, odgovorimo, 
da so najbolj relevantne grozdenje, znotraj katerega obstajajo številni algoritmi, ki imajo svoje 
prednosti in slabosti, prav tako se pogosto uporabljajo klasifikacija, napovedovanja in druge 
metode. Večina naštetih metod zadostuje za osnovno analizo, medtem ko se za tiste bolj 
napredne, lahko uporabljajo tudi kombinacije le-teh ali druge, specifične metode, ki so 
prilagojene posamezni organizaciji. 
Zadnje raziskovalno vprašanje se nanaša na relevantne podatke za segmentacijo strank v 
bančništvu. Na podlagi teorije in opravljene analize, lahko zaključimo, da je možno uporabiti 
različne podatke, ki po opravljeni analizi nudijo številne informacije. Pomembno je poudariti, 
da se banka se sama odloči, katere podatke bo za segmentacijo uporabljala, to je odvisno 
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predvsem od področja, ki ga banka želi podrobneje raziskati in katere informacije želi na 
podlagi podatkov pridobiti. Podatki so pa lahko bodisi demografski, geografski, psihografski 
oz. drugi, bolj specifični podatki, ki omogočajo spoznavanje karakteristik, ki so morebiti 
značilne za manjše število izjemno pomembnih uporabnikov. Sicer je veliko odvisno od naših 
ciljev in meril, vendar včasih tudi na videz nepomembni podatki lahko prinašajo ključne in 
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